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Santrauka. Vartotojų segmentavimas yra vienas iš aktualiausių reklamos internete uždavi-
nių. Darbe šio uždavinio sprendimui siūloma taikyti adaptyvų latentinį Dirichlė paskirstymo
modelį, kuris tinka ir didžiųjų duomenų rinkinių analizei. Pasiūlyti reklamų priskyrimo seg-
mentams kriterijai ir ištirtos segmentavimo kokybės metrikų priklausomybės nuo segmentų
skaičiaus.
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Įvadas
Reklama internete yra labai sparčiai auganti paslaugų sritis. Lyginant su kitomis
reklamos rūšimis, ji leidžia efektyviausiai pasiekti vartotojus. Vienas iš aktualiau-
sių jos uždavinių yra tikslinės reklamos pateikimas konkrečiam vartotojų segmentui.
Vartotojų elgsena internete grįstoje reklamoje (angl. behavioral targeting), vartoto-
jų segmentavimo uždavinio sprendimui, dažniausiai taikomi klasikiniai klasterizavimo
metodai [9]. Paskutiniais metais paskelbti keli darbai, kuriuose siūloma naudoti teksto
turinio analizės modelius [8, 7, 4], tačiau tyrimai atlikti tik su mažu segmentų kiekiu,
mažomis imtimis ir neatsižvelgta į mažų segmentų, pvz., turinčių tik vieną vartotoją,
įtaką rezultatams.
Šio tyrimo objektas – reklamos internete vartotojų segmentavimo modeliai ir rekla-
mų priskyrimo segmentams kriterijai. Tyrimo tikslas – pritaikyti adaptyvų latentinį
Dirichlė paskirstymo modelį reklamos internete vartotojų segmentavimui, pasiūlyti
reklamų priskyrimo vartotojų segmentams kriterijus ir ištirti segmentavimo kokybės
metrikų priklausomybes nuo segmentų skaičiaus.
1 Latentinis Dirichlė paskirstymo modelis
Tarkime, turime D reklamos internete vartotojų. Juos reikia suskirstyti į K segmentų
pagal jų interneto paieškos užklausas, kurios sudarytos iš V ilgio žodyno žodžių.
Vartotojų užklausų žodžiai aprašomi generuojančiu latentiniu Dirichlė paskirstymo
modeliu [2]:
1. Kiekvienam vartotojų segmentui k ∈ {1, . . . ,K} sugeneruojamas V ilgo žodžių
tikimybių vektorius βk ∼ Dir(η), čia η simetrinio Dirichlė skirstinio apriorinis
parametras.
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2. Kiekvienam vartotojui d ∈ {1, . . . , D}, kuris apibrėžiamas jo pateiktų interneto
paieškos užklausų žodžių vektoriumi wd = {wd1, . . . , wdn}:
• sugeneruojamas K ilgio vartotojo priskyrimo segmentams tikimybių vek-
torius θd ∼ Dir(α).
• Kiekvienam vartotojo d pateiktų užklausų žodžiui wdn, n ∈ {1, . . . , N}:
– sugeneruojamas žodžio segmento numeris, pasiskirstęs pagal polinomi-
nį skirstinį zdn ∼Multi(θd), zdn ∈ {1, . . . ,K};
– sugeneruojamas užklausos žodis
wdn ∼Multi(βzdn), wdn ∈ {1, . . . , V }.
Latentinio Dirichlė paskirstymo modelio pilnoji tikimybė [2]:
p(θ, β, z,w|α, η) =
K∏
k=1
p(βk|η)
(
D∏
d=1
p(θd|α)
(
N∏
n=1
p(zdn|θd)p(wdn|zdn, βzdn)
))
.
Nežinomų aposteriorinio skirstinio parametrų θ, β, z įvertinimui taikomas varia-
cinis Bajeso metodas [2, 5]. Aposteriorinio skirstinio kintamieji yra susieti, tačiau
variacinio skirstinio (1) kintamieji yra nepriklausomi ir kiekvienas yra susietas su
skirtingu variaciniu parametru (λ, γ, φ) [2, 5]:
q(θ, z, β) =
K∏
k=1
q(βk|λk)
D∏
d=1
(
q(θd|γd)
N∏
n=1
q(zdn|φdn)
)
. (1)
Latentinio Dirichlė paskirstymo modelio tikėtinumo funkcija ir jos skaičiavimo algo-
ritmas pateiktas [2]. Variacinio Bajeso metodo iteracija:
1. Kiekvienam segmentui k ∈ {1, . . . ,K} ir žodyno žodžiui v ∈ {1, . . . , V }, skai-
čiuojama λ(t+1)kv = η +
∑D
d=1
∑N
n=1 1(wdn = v)φ
(t)
dnk.
2. Kiekvienam vartotojui d ∈ {1, . . . , D} skaičiuojama γ(t+1)dk = αk +
∑N
n=1 φ
(t)
dnk.
• Kiekvienam vartotojo pateiktų paieškos užklausų žodžiui n ∈ {1, . . . , N}
skaičiuojama φ(t+1)dnk ∝ exp
{
Ψ
(
γ
(t+1)
dk
)
+ Ψ
(
λ
(t+1)
kwdn
)
− Ψ
(∑V
v=1 λ
(t+1)
kv
)}
, čia
Ψ yra digama funkcija (pirmoji funkcijos logΓ išvestinė).
Šiame darbe interneto vartotojų segmentavimui pasiūlyta taikyti adaptyvų varia-
cinį Bajeso metodą [5], kuris leidžia modelį taikyti didžiųjų duomenų rinkinių analizei.
Variacinis parametras λ apskaičiuojamas pagal
λ(t+1) =
(
1− t−0,3
)
λ(t) + t−0,3λ˜(t). (2)
Taikant stochastinius optimizavimo metodus parametrų vertinimui dažnai naudo-
jami mini-paketai
λ˜
(t+1)
kv = η +
D
S
S∑
s=1
N∑
n=1
1(wsn = v)φ
(t)
snk
, S > 1, (3)
čia S yra vartotojų skaičius t mini-pakete.
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2 Segmentavimo kokybės metrikos
Toliau naudojami šie žymėjimai: A = {a1, a2, . . . , aI} yra reklamų aibė; Ui = {ui1, ui2,
. . . , uimi} yra aibė vartotojų, kuriems parodyta reklama ai; ϕ(uij) yra ai reklamos
parodymų skaičius j-ajam vartotojui; δ(uij) yra reklamos ai paspaudimų skaičius,
kuriuos atliko j-asis vartotojas; mi yra skaičius vartotojų, kuriems buvo parodyta
reklama ai.
Segmentavimo kokybės vertinimui naudojamos šios metrikos:
Tikslumas (P) apibūdina į kokią dalį reklamos ai parodymų gk segmento varto-
tojai sureaguos paspaudimais.
P (ai|gk) =
∑
uij∈gk(Ui)
δ(uij)∑
uij∈gk(Ui)
ϕ(uij)
. (4)
čia gk(Ui) yra reklamos ai segmento vartotojai.
Atkuriamumas (R) apibūdina kokią dalį reklamos ai paspaudimų atlieka gk
segmentui priskirti vartotojai:
R(ai|gk) =
∑
uij∈gk(Ui)
δ(uij)∑mi
j=1 δ(uij)
. (5)
F-matas (F) yra tikslumo ir atkuriamumo harmoninis vidurkis:
F (ai|gk) =
2 · P (ai|gk) · R(ai|gk)
P (ai|gk) +R(ai|gk)
. (6)
Darbe pasiūlyta reklamos ai priskyrimui segmentams naudoti F-matą arba seg-
mentų aibę apriboti pagal vidutinį atkuriamumą
g
(τ,ν)
∗ (ai) = argmax
g˜k(ν)
τ
(
ai|g˜k(ν)
)
, (7)
čia k ∈ {1, 2, . . . ,K}, τ ∈ {P,R, F}, ν ∈ {1, 2}, g˜k(1) ∈ {gk} yra visų reklamos ai
segmentų aibė, g˜k(2) ∈ {gk| R(gk) ≥ R(G(Ui))} yra segmentų aibės apribojimas pagal
vidutinį atkuriamumą, R(G(Ui)) yra reklamos ai segmentų atkuriamumo vidurkis.
3 Tyrimo rezultatai
Panaudojus didžiųjų duomenų rinkinių analizės programines priemones BIDMach [3]
ir Apache Spark [1] sukurta programa, kuria atlikti tyrimai su realiais reklamos in-
ternete duomenimis [6]. Po duomenų filtravimo (pašalinti pateikę labai mažai už-
klausų arba nepaspaudę nei vienos reklamos vartotojai, neindentifikuoti vartotojai
ir t. t.) duomenų rinkinyje liko 66 462 376 reklamų parodymų ir paspaudimų įrašai,
D = 5 647 787 skirtingi vartotojai, I = 105 745 skirtingos reklamos.
Matome (1(c) pav.), kad reklamas priskiriant segmentams pagal tikslumą (4) ir
netaikant apribojimų, kai K = 160, vidutinė atkuriamumo (5) reikšmė yra mažesnė
už 19,6%, kai K = 800 – mažesnė už 18,3%, o priskiriant pagal F-matą (6), kai
K = 800, vidutinė atkuriamumo reikšmė yra 28,6%, o vidutinė tikslumo reikšmė
yra 61,4% (1(a) pav.). Kai taikomas apribojimas pagal vidutinį atkuriamumą ir
Liet.matem. rink. LMD darbai, ser. B, 56, 2015, 1–6.
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(a) (b)
(c) (d)
1 pav. Reklamos internete vartotojų segmentavimo kokybės metrikų priklausomybės nuo
segmentų skaičiaus.
naudojamas tikslumo kriterijus (1(d) pav.), kai K = 800, vidutinė atkuriamumo
reikšmė yra 31,4%, o vidutinė tikslumo reikšmė yra 52,9% (1(b) pav.).
2 pav. pateikti I = 105 745 reklamų tikslumo (4) ir atkuriamumo (5) metrikų
dvimačio pasiskirstymo tankio branduoliniai įverčiai ir marginalios histogramos, kai
branduolio funkcija yra Gauso, K = 800. Reklamos segmentams priskiriamos pagal:
(a) tikslumą, kai netaikomi apribojimai, (b) tikslumą, kai taikomas apribojimas pagal
vidutinį atkuriamumą, (c) pagal F-matą, kai netaikomi apribojimai.
4 Išvados
Sudarytas adaptyvus latentinis Dirichlė paskirstymo modelis leidžia geriau segmen-
tuoti interneto vartotojus naudojant jų paieškos užklausų duomenis. Pasiūlyti rekla-
mų priskyrimo segmentams kriterijai, įvertinantys mažų segmentų įtaką rezultatams.
Atliktas tyrimas su realiais interneto vartotojų paieškos užklausų, reklamų paro-
dymų ir paspaudimų duomenimis parodė, kad tikslumo kriterijus netinka reklamų
priskyrimui segmentams, kai netaikomi apribojimai, nes tuomet gaunama maža vi-
dutinė atkuriamo reikšmė. Abibendrinant rezultatus galima teikti, kad sprendžiant
reklamos internete vartotojų segmentavimo uždavinį ir siekiant geresnės segmentavi-
mo kokybės, reikia taikyti F-mato kriterijų, kai netaikomas apribojimas pagal vidutinį
atkuriamumą arba tikslumo kriterijų, kai taikomas apribojimas pagal vidutinį atku-
riamumą.
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SUMMARY
User segmentation in online advertising using latent dirichlet allocation
D. Aliulis, V. Janilionis
User segmentation is one the most important problems in online advertiting. The use of online latent
Dirichlet allocation model for analysing big datasets for this purpose is proposed in this paper. The
relationship between the number of segments and segmentation quality metrics is analized and criteria
for assigning ads to user segments are proposed.
Keywords: latent Dirichlet allocation, bayesian method, big data analytics, user segmentation, online
advertising.
